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AUROC Area under ROC curve（レシーバ動作特性の曲線下面積） 
DPC Diagnosis Procedure Combination（包括支払制度） 
ECG Electrocardiogram（心電図） 
EWS Early Warning Score （早期警告スコア） 
FDA Food and Drug Administration（アメリカ食品医薬品局） 
HCU High Care Unit（ハイケアユニット） 
ICU Intensive Care Unit（集中治療室） 
NEWS National Early Warning Score （英国標準早期警告スコア） 
PMDA 
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一方で、欧州諸国と比べて ICU（Intensive Care Unit）ベッド数が少ない本邦で
は、一般病棟でこうした集学的治療を受けている患者が相当数存在することが
指摘されている。[1, 2]。ヨーロッパでは総病床数の約 3％が ICU ベッドである
が，わが国では 0.6％しかないと報告されており，DPC を導入しているような
施設であっても，総病床数の 1〜2％程度しか ICU の ベッドがないと推測され
ている。[1]。そして、400 以上の日本の急性期病院の DPC データをまとめた最
近の研究では、人工呼吸器使用患者の約半数が集中治療加算要件を満たさない













































まったデータはないが、Johns Hopkins 大学の Armstrong Institute of Patient 







































ント実態調査では、インシデント・アクシデントの発生件数は 2 ヵ月間で 76 件









みて経緯を調べている。水戸署によると、7 日午後 9 時 10 分ごろ、巡回してい
た看護師が発見した。人工呼吸器のコンセントは外れていなかったが、電源がオ
フの状態になっていた。男性は約 2 年前に入院し、寝たきり状態で常時、人工呼
吸器を装着していた。死亡時は 4 人部屋でほかに 3 人の入院患者がいた。病院
では 2 時間に 1 回程度巡回。約 100 人が入院しており、男性の階では死亡時、










医療事故調査委員会での報告例（平成 24年 10月 18日 国立精神神経医療研究セ
ンター病院医療事故調査委員会）  
 
「平成 24 年 6 月 12 日は、患者、10時のラウンドでは、通常と変わりなく過ご
していた。担当看護師は、患者に 10時に 5 分ほど、マスクを外して口の中を吸
引したり洗浄する口腔ケアを実施した。その後、マスクを元の状態に戻した（マ
スクを５分間ほどはずしても呼吸が保たれるレベルの自発呼吸はあった）。その







投与などの心肺蘇生を行ったが心肺停止の状態から回復せず、14 時 56 分に死
亡が確認された。なお、人工呼吸器の記録では当日 12 時 28 分頃までは正常に
動いていたことが示されていた。この記録が正しいとすれば、人工呼吸器が停止






































1.4  本論文の構成 





































る有用性が数多く報告されている National Early Warning Score (NEWS)を自動
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145 号、以下「医薬品医療機器法」という）第 68 条の 10 第 1 項の規定により
厚生労働省に対して報告することが義務づけられている。また、医療関係者は第

































safe.jp/contents/report/index.html）（2019 年 1 月 20 日現在）が、報告された事
例と共に、ホームページにおいても公表されている。2010年から、報告された
全ての医療事故情報と一部のヒヤリ・ハット事例をホームページの「事例検索」
で公開されている（2018 年 6 月末現在、医療事故情報 26,258 件、ヒヤリ・ハ

















































































































































































これにより、2017 年 9 月 30 日現在で 375 件が抽出された。（図 10）このうち、
不具合ではなく人的要因によるものと判断された 85例は除外し、最終的に 2010
年 1 月〜2017 年 9 月間で、最終的に 290 件の医療機器の不具合報告がなされて
いた。また、この 290 件の医療機器の不具合報告の内訳は図 11 のような結果と
なり、人工呼吸器に関する不具合報告は、手術器具、放射線装置に次いで多く報
























































この 48 件のうち、23% (11/48)が週末に、25% (12/48)が夜勤帯での報告であ
った。さらに、今回のレポートの結果に基づけば、人工呼吸器の不具合報告の






























総数, n 48 
アクシデント発生日時  
平日, n (%) 37 (77%) 
週末, n (%) 11 (23%) 
アクシデント発生時間帯  
日中 (8 a.m.-8 p.m.), n (%) 36 (75%)  
夜間 (8 p.m.-8 a.m.), n (%) 12 (25%) 
発生場所  
ICU/HCU 21 (44%) 
NICU 1 (2%) 
救命センター   3 (6%)  











今回の検索では、2010 年 1 月〜2017年 9 月間で人工呼吸器の不具合と



























































































ータベースを元に不具合に関する調査を行った。その結果、2010 年 1 月〜2017
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デントを 1) 人工呼吸器の不具合事例、2) 装置の破損事例、3) 回路に関する事
例、4) 電源に関する事例、5) 人的要因による事例、6) その他・不明事例とし
て 6 つのグループに分類した。[4]  
さらにその中で、人的要因による事例に関しては、こちらも既存研究を
参考にして、各事例の発生状況を一例ずつ確認し、1) 規制・環境によるもの、










件で、うち人工呼吸器に関連していない 944 例を除外した。残りの 300 件のう
ち、除外基準の 39例を除外し、最終的に 261件の事例の解析を行った。そして、





 図 14．検索フローチャート 



























 Total ICU/HCU 一般病棟 p-value 
レポート数, n 261 79 182  
患者年齢（歳）, n (%)     
0-9 31 7 (9%) 24 (13%) 0.40  
10-19 6 3 (4%) 3 (2%) 0.37  
20-69 110  39 (49%) 71 (39%) 0.13  
70-79 61  14 (18%) 47 (26%) 0.16  
≧80 53  16 (20%) 37 (20%) 0.99  
人工呼吸器使用理由, n (%)     
循環器疾患 31  12 (15%) 19 (10%) 0.27  
脳卒中 6  4 (5%) 2 (1%) 0.07  
神経疾患 67  7 (9%) 60 (33%) <0.01 
術後患者 37  10 (13%) 27 (15%) 0.70  
呼吸不全 75  24 (30%) 51 (28%) 0.70  
心停止後 7  3 (4%) 4 (2%) 0.43  
外傷 11  7 (9%) 4 (2%) 0.02  
敗血症 17  11 (14%) 6 (3%) <0.01 
その他 10  1 (1%) 9 (5%) 0.29  
アクシデントの当事者, n (%)     
看護師 212  60 (76%) 152 (84%) 0.15  
医師 43  17 (21%) 26 (14%) 0.15  
理学療法士 3  1 (1%) 2 (1%) 0.99  
検査技師 3  1 (1%) 2 (1%) 0.99  
アクシデント発生日時, n (%)     
平日 81 26 (33%) 55 (30%) 
p=0.67 
週末 180 53 (67%) 127 (70%) 
アクシデント発生時間帯, n (%)     
日勤帯(8 a.m.-8 p.m.) 160 50 (63%) 110 (60%) 
p=0.66 










 Total ICU/HCU 一般病棟 p-value 
総数, n  261 79 182  
人工呼吸器不具合, n (%) 10 (4%) 4 (5%) 6 (3%) 0.49  
装置の破損, n (%) 13 (5%) 6 (8%) 7 (4%) 0.22  
回路トラブル, n (%) 97 (37%) 25 (32%) 72 (40%) 0.22  
電源のトラブル, n (%) 1 (<1%) 0 1 (<1%) 0.99  
ガス供給トラブル, n (%) 0 0 0  
人的要因, n (%) 141 (54%) 44 (55%) 96 (53%) 0.66  

















 Total ICU/HCU 一般病棟 p-value 
総数, n  261 79 182  
障害なし, n (%) 161 (62%) 60 (76%) 101 (56%) <0.01 
障害残存の可能性がある（高い）, n (%) 47 (18%) 8 (10%) 39 (21%) 0.03 
障害残存の可能性がある（高い）, n (%) 29 (11%) 7 (9%) 22 (12%) 0.52 
死亡, n (%) 20 (8%) 3 (4%) 17 (9%) 0.14 


















 ヒヤリ・ハット（インシデント）事例 医療事故（アクシデント）事例 
 Total ICU 一般病棟 p-value Total ICU 一般病棟 p-value 
人的要因によるインシデント総数  522 188 334  141 44 96 0.66 
知識不足によるもの, n (%) 69 (13%) 16 (9%) 53 (16%) 0.02 9 (6%) 0 9 (9%) 0.06 
ルールの不備・逸脱, n (%) 46 (9%) 12 (6%) 34 (10%) 0.15 3 (2%) 0 3 (3%) 0.55 









「日勤帯より SpO2 の上がり悪いと送りあり。80% 後半で経過していたため
FiO2 80％に up。その後も SpO2 90%前後と変化ないため FiO2 100%に変更。

















イベントでアラーム履歴を確認したところ、前日 21:41 に Intellisync がオンに


































年〜2017 年の間に人工呼吸器に関する 261 件のアクシデントレポートを特定
し、この 261 件について一般病棟と ICU 環境で分けてアクシデントの内訳につ

























3.4  インシデントレポート解析の結果から見えた課題 
第 1 章でも述べたように、最近の研究で、人工呼吸器使用患者の約半数
が集中治療加算要件を満たさない場所（一般病棟、HCU、CCU 等）で管理され




















































容の相違があるかに関しての解析を行った。その結果、2010 年〜2017 年の 7 年
で少なくとも 260 件の人工呼吸器に関する医療事故が報告されていた。その中
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4.2   現在のモニタリングシステムとその課題 
日本呼吸療法医学会の人工呼吸安全管理対策委員会より、人工呼吸器安
































































































図 16．National Early Warning Score (NEWS) 




































2017 年 5 月〜2017 年 7 月の期間に予定開心術を受け術後 ICU に入室した患者
について下記 2 群で比較を行った。 
 A：抜管後呼吸状態の悪化がなかった群 
 B：抜管後 24 時間以内に呼吸状態が悪化した群 
















抜管後 3時間時点、呼吸状態悪化直前（※コントロール群は抜管後 12時間時点） 
この 3 点について、前後 20 分の Automated EWS の中央値を算出し比較を行っ
た。サンプル数が少ないため、ノンパラメトリック検定（Mann-Whitney Test）
を用いて 2 群のスコア比較を行った。 
 
５．結果 
計 27 人が解析対象となり、呼吸状態が悪化しなかった群（A）が 20 名、呼吸状
態が悪化した群（B）が 7 名であった。呼吸状態が悪化しなかった患者では EWS
の経時変化が横ばいで推移したのに対して、呼吸状態が悪化した症例では経時
的に上昇傾向を示していた。呼吸状態が悪化しなかった群（A）、呼吸状態が悪
化した群（B）の 1 時間、3 時間、増悪時点の EWS 中央値は、 A 群（1.5 点、
1 点、1 点）であったのに対して B 群（2 点、2 点、3 点）という結果で（図 19）、
ノンパラメトリック検定で、呼吸状態が悪化した患者群では、悪化がなかった患










































システムの知見に関する Systematic reviewを行うこととした。 
 
１．方法 
Pubmedで下記の検索式で検索を行った（2017年 2月 22日時点）。 
[“machine learning” OR “AI” OR “artificial neural network (ANN)”] AND 



























表７． 抽出された 12文献     
Year 
First Author            
[引用文献番号] 
Region Data acquisition 
Patient characteristics  
reported 
Population 
2016 Chen L [24] USA Retrospective Yes 
1880 patients in surgical-trauma step-
down unit  
2016 Ghosh S [25] Australia Retrospective No 1,310 ICU patients 
2016 Ordoñez P [26] Puerto Rico Retrospective No 58 ICU patients 
2016 Desautels T [27] USA Retrospective No 19,828 ICU patients 
2016 Lee H [28] Korea Retrospective No 15 cardiovascular ICU patients 




925 critically ill patients  in an 
emergency department  
2012 Donald R [30] UK Retrospective Yes 119 ICU patients （BrainIT database） 
2011 Lee J [31] USA Retrospective No 1,357 records in ICU 
2010 Lee J [32] USA Retrospective No 1,311 records in ICU 
2010 Tang CH [33] Australia Retrospective No 
26 sepsis patients in an emergency 
department  
2009 Crump C [34] USA Retrospective No 36 ICU patients 







表 8．各研究結果のまとめ①    
Author 
(year) 
Predict outcome Using Variables Machine learning techniques 
Predictive performance  
(best performance) 




HR, RR, SpO2, SBP, DBP 





Onset of Septic shock MAP, HR , RR  Coupled hidden Markov models Likelihood 0.71  
Ordoñez P 
(2016) 
Hypotension scenario within 
an hour 
SpO2, SBP,DBP k-Nearest Neighbors(k-NN) 
Accuracy =0.85, Precision =0.82, 
Recall =0.87 and F-Measure =0.86 
Desautels T 
(2016) 
Sepsis onset  
 SBP, pulse pressure, HR, 
RR, T, SpO2, age, GCS 
Continuous nonlinear function 
approximations  
AUROC = 0.880 at onset time  
Lee H     
(2016) 
Ventricular Tachycardia One 
Hour before Occurrence  
HRV, RRV Artificial neural network  
Accuracy=0.853, Sensitivity=0.882, 
Specificity=0.824, PPV=0.833, and 
NPV=0.875, AUCROC=0.93  
Ong ME 
(2012) 
Cardiac arrest within 72 
hours 
HRV, age, gender, medical 
history, HR, BP,SpO2, RR, 
GCS  
Support vector machine  
AUROC=0.781                                  




Age, Sex, SBP, BP(mean), 
HR  






    
68 
 
表 9．各研究結果のまとめ②    
Author 
(year) 
Predict outcome Using Variables Machine learning techniques 
Predictive performance  
(best performance) 
Lee J     
(2011) 




Lee J     
(2010) 
Hypotensive Events 
MAP, HR, pulse pressure, 
relative cardiac output 





Discriminate severe sepsis 
patients from SIRS patients 






Setting alerts from personal 
baselines 
age, gender, T, HR, 
SpO2, admission diagnosis 




unstable patients  
BUN , WBC, PTT, Ht, HR, 
SBP,oxygenation index 
RIPPER (Repeated Incremental 












多く、次いでSupport Vector Machine(SVM) 、random forest classification 
mode、hidden Markov models, k-nearest neighbors (k-NN), Bayesian network 
































4.4   小括 
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有用性が数多く報告されている National Early Warning Score (NEWS)を自動化
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